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Abstrakt
Pra´ce se zaby´va´ analy´zou staticke´ho obrazu v dopravnı´ch syste´mech, hlavneˇ pak detekcı´
dopravnı´ho znacˇenı´. Zameˇrˇena je na ru˚zne´ metody detekce, s vyuzˇitı´m mnoha postupu˚
analy´zy obrazu.
Soucˇa´stı´ pra´ce je implementace algoritmu detekce troju´helnı´kove´ho dopravnı´ho zna-
cˇenı´.
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Abstract
Thesis is concerned with analysis of static image in traffic systems, mainly with detection
of road signs. It is specialized on various methods of detection, with usage of many
methods of analysis of an image.
The part of thesis is implementation of algorithm of detection of triangular road signs.
Keywords: Analysis of an image, traffic systems, detection
Seznam pouzˇity´ch zkratek a symbolu˚
ADS – Asistencˇnı´ dopravnı´ syste´my
NS – Neuronova´ sı´t’(Neural network)
GPU – Graficky´ procesor (Graphical processing unit)
OpenCV – Otevrˇene´ ko´dy pocˇı´tacˇove´ho vnı´ma´nı´ obrazu (Open Source
Computer Vision)
RGB – Barevny´ model reprezentujı´cı´ barvu slozˇkami cˇervene´, zelene´
a modre´ barvy (red, green, blue)
HSI – Barevny´ model reprezentujı´cı´ barvu slozˇkami odstı´nu sytosti
a jasu (hue, saturation, intensity)
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41 U´vod
Analy´za obrazu je sta´le sledovaneˇjsˇı´m proble´mem v dopravnı´ch syste´mech. Nejveˇtsˇı´ho
uplatneˇnı´ naby´va´ v asistencˇnı´ch rˇı´dı´cı´ch syste´mech, kde poma´hajı´ v rˇı´zenı´ dopravnı´ho
prostrˇedku a zvysˇujı´ tak bezpecˇnost dopravy. Chvilkova´ nepozornost rˇidicˇe cˇasto vede k
za´vazˇny´m dopravnı´m nehoda´m a pra´veˇ riziko takovy´chto nehodmohou asistencˇnı´ rˇı´dı´cı´
syste´my minimalizovat. Doka´zˇou zabra´nit prˇehle´dnutı´ dopravnı´ znacˇky, sjetı´ ze silnice,
ale take´ prˇı´lisˇne´muprˇiblı´zˇenı´ se k jine´muvozidlu. Existujemnohoaplikacı´ analy´zy obrazu
v dopravnı´ch syste´mech. Jedna´ se naprˇı´klad o opticke´ indika´tory vzda´lenosti vyuzˇı´vane´
naprˇı´klad k asistenci prˇi parkova´nı´, nebo k indikova´nı´ vzda´lenosti od krajnice, nejcˇasteˇji
se s analy´zou obrazu v dopravnı´ch syste´mech lze setkat prˇi rˇesˇenı´ proble´mu detekce
dopravnı´ho znacˇenı´, ktery´m se prˇeva´zˇneˇ zaby´va´ i tato pra´ce.
52 Rozpozna´va´nı´ dopravnı´ho znacˇenı´
Jak jizˇ bylo rˇecˇeno v u´vodu, rozpozna´va´nı´ dopravnı´ho znacˇenı´ je hlavnı´m proble´mem
analy´zy obrazu v dopravnı´ch syste´mech. Rˇesˇenı´ proble´mu asistencˇnı´ch dopravnı´ch sys-
te´mu˚ s ohledem na dopravnı´ znacˇenı´ lze aplikovat z neˇkolika hledisek:
1. Za u´cˇelem ovlivnit jı´zdu. Tedy prˇedevsˇı´m smeˇr a rychlost jı´zdy. Toto je nejcˇasteˇji
realizova´no smı´ma´nı´m vodorovne´ho a za´kazove´ho dopravnı´ho znacˇenı´, poprˇı´padeˇ
analy´zou obrazu v oblasti smeˇru jı´zdy.
2. Za u´cˇelem upozornit na mozˇne´ bezpecˇnostnı´ rizika. Tedy upozorneˇnı´ na vy´strazˇne´
dopravnı´ znacˇenı´.
3. Rˇesˇenı´ neovlivneˇne´ dopravnı´m znacˇenı´m. Aplikova´no za u´cˇelem prˇı´mo rˇı´dit vo-
zidlo. Realizova´no naprˇı´klad pro parkova´nı´ bez pomoci rˇidicˇe (Experimenta´lneˇ
provedeno automobilkou Volvo ve spolupra´ci s Linko¨pingskou universitou.).
2.1 Dopravnı´ znacˇenı´
Za nejdu˚lezˇiteˇjsˇı´ objekt za´jmu ADS mu˚zˇeme povazˇovat dopravnı´ znacˇenı´. Za´kon o pro-
vozu na pozemnı´ch komunikacı´ch (cˇ. 361/2000 Sb.) stanovuje pro u´zemı´ Cˇeske´ republiky
vesˇkere´ dopravnı´ znacˇenı´. Toto je deˇleno do neˇkolika kategoriı´, ktere´ rozlisˇujı´ jejich u´cˇel
a soucˇasneˇ take´ pouzˇitelnost ADS.
Vznik dopravnı´ho znacˇenı´ se datuje kolem roku 120 prˇed nasˇı´m letopocˇtem. Byly
jı´m patnı´ky oddeˇlujı´cı´ prostor pro peˇsˇı´ od prostoru pro jı´zdu. Prvnı´mi ”znacˇkami” byly
milnı´ky uda´vajı´cı´ vzda´lenost do Rˇı´ma. Postupem cˇasu se znacˇenı´ rozsˇı´rˇilo do Polska,
Ruska, Neˇmecka a na´sledneˇ do cele´ho sveˇta. Prvnı´ znacˇenı´ podobne´ soucˇasne´mu se
objevilo v roce 1903 v Anglii.
Na nasˇem u´zemı´ (tehdejsˇı´ Cˇeskoslovensko) bylo dopravnı´ znacˇenı´ zavedeno azˇ v
roce 1935. Sˇlo o peˇt druhu˚ vy´strazˇny´ch znacˇek. Dnes ma´ Cˇeska´ republika dvana´ct skupin
dopravnı´ho znacˇenı´.
2.1.1 Vy´strazˇne´ dopravnı´ znacˇky
Da´vajı´cı´ varova´nı´ namozˇnost vznikunebezpecˇne´ situace, upozornˇujı´cı´ na stav a charakter
u´seku cesty, na objekt nacha´zejı´cı´ se ve smeˇru jı´zdy a na mozˇne´ zhorsˇene´ podmı´nky pro
rˇı´zenı´. Jde v podstateˇ o skupinu nejdu˚lezˇiteˇjsˇı´ch dopravnı´ch znacˇek, nebot’jejich u´cˇelem je
prˇı´mo varovat na rizika a minimalizovat mozˇnost vzniku dopravnı´ nehody. Vzhledem k
jejich du˚lezˇitosti rˇesˇı´ proble´m detekce tohoto znacˇenı´ aplikace, jenzˇ je soucˇa´stı´ te´to pra´ce.
2.1.2 Dopravnı´ znacˇky upravujı´cı´ prˇednost
Urcˇujı´cı´ spra´vny´ postupprobezpecˇne´ projetı´ dopravnı´mi uzly tak, abynedosˇlo k ohrozˇenı´
osob a majetku. Pro ADS majı´ jen nepatrny´ vy´znam, respektive jejich du˚lezˇitost nenı´
6Obra´zek 1: Prˇı´klad vy´strazˇne´ho dopravnı´ho znacˇenı´ (zdroj www.dopravni-znaceni.eu)
prioritnı´. ADS vzhledem k velke´mumnozˇstvı´ faktoru˚ (jedoucı´ cˇi nejedoucı´ auta, rychlost,
velka´ variace tvaru˚ dopravnı´ch uzlu˚ a tedy neserializovatelna´ trajektorie jı´zdy...) nemu˚zˇe
samo spra´vneˇ ovlivnit jı´zdu jinak, nezˇ upozorneˇnı´m rˇidicˇe na prˇednost.
Obra´zek 2: Prˇı´klad znacˇky upravujı´cı´ prˇednost (zdroj www.dopravni-znaceni.eu)
2.1.3 Za´kazove´ dopravnı´ znacˇky
Tento druh dopravnı´ho znacˇenı´ urcˇuje pro u´sek komunikace konkre´tnı´ pravidlo. At’uzˇ
jde o omezenı´ rychlosti, prˇedjı´zˇdeˇnı´, specifikaci vozidla, cˇi jine´ omezenı´. Jako vesˇkere´
ostatnı´ znacˇenı´ i u´cˇelem tohoto je zajistit plynulost dopravy. Nicme´neˇ ADS nemohou toto
znacˇenı´ striktneˇ dodrzˇovat, z du˚vodu˚ mozˇnosti vzniku situace vyzˇadujı´cı´ si porusˇenı´
za´kazu dane´ho znacˇenı´m. Jeho funkce je tedy opeˇt omezena na varova´nı´ rˇidicˇe.
Obra´zek 3: Prˇı´klad za´kazove´ znacˇky (zdroj www.dopravni-znaceni.eu)
2.1.4 Prˇı´kazove´ dopravnı´ znacˇky
Znacˇenı´ prˇikazujı´cı´ smeˇr jı´zdy, rychlost, poprˇı´padeˇ jinou cˇinnost s rˇı´zenı´m spojenou. ADS
mu˚zˇe pomocı´ tohoto znacˇenı´ ovlivnˇovat rˇı´zenı´ ve smyslu minima´lnı´ rychlosti, regulace
a ovla´da´nı´ smeˇrovy´ch signa´lu˚ a sveˇtel a samozrˇejmeˇ take´ upozornˇovat na prˇı´kazy pro
syste´m nerˇesˇitelne´, jako naprˇı´klad volba spra´vne´ho prˇika´zane´ho jı´zdnı´ho pruhu.
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2.1.5 Informativnı´ smeˇrove´ dopravnı´ znacˇky
Znacˇky urcˇujı´cı´ destinaci a smeˇr komunikace. Z hlediska ADS nepotrˇebne´ znacˇenı´. Nijak
neovlivnˇuje bezpecˇnost ani plynulost dopravy, tedy vymyka´ se perspektiveˇ uzˇitı´ asis-
tencˇnı´ch syste´mu˚.
Obra´zek 5: Prˇı´klad informativnı´ smeˇrove´ znacˇky (zdroj www.dopravni-znaceni.eu)
2.1.6 Informativnı´ provoznı´ dopravnı´ znacˇky
Upozornˇujı´cı´ na specifika dopravnı´ komunikace. Vyuzˇitelna´ pro ADS jako upozornˇujı´cı´
element. Lze ale rovneˇzˇ vyuzˇı´t i k prˇı´me´mu ovlivneˇnı´ jı´zdy (naprˇı´klad snı´zˇenı´ rychlosti
po zaznamena´nı´ znacˇky informujı´cı´ o zpomalovacı´m prahu).
Obra´zek 6: Prˇı´klad informativnı´ provoznı´ znacˇky (zdroj www.dopravni-znaceni.eu)
2.1.7 Informativnı´ dopravnı´ znacˇky
Informujı´cı´ o objektech v blı´zkosti komunikace. Z hlediska zajisˇteˇnı´ bezpecˇnosti a plynu-
losti dopravy pro ADS te´meˇrˇ nevyuzˇitelne´.
2.1.8 Dopravnı´ znacˇky - dodatkove´ tabulky
Znacˇky uprˇesnˇujı´cı´ vy´znam jine´ho znacˇenı´. Vzhledem k variabiliteˇ pro ADS te´meˇrˇ nepo-
uzˇitelne´.
8Obra´zek 7: Prˇı´klad informativnı´ znacˇky (zdroj www.dopravni-znaceni.eu)
2.1.9 Vodorovne´ dopravnı´ znacˇky
Toto znacˇenı´ je samostatna´ kapitola v analy´ze obrazu pro dopravnı´ syste´my. Pro ovlivneˇnı´
smeˇru jı´zdy a rychlosti nejvhodneˇjsˇı´ typ znacˇenı´.Nicme´neˇ vzhledemkekvaliteˇ, provedenı´
a pokrytı´ komunikacı´ tı´mto znacˇenı´m je vsˇak ma´lo vyuzˇitelne´. Rovneˇzˇ je vı´c nezˇ jine´
ovlivneˇno ru˚zny´mi vlivy (sneˇzˇenı´, de´sˇt’, znecˇisˇteˇnı´ komunikace...).
2.1.10 Sveˇtelne´ signa´ly
Signa´ly rˇı´dı´cı´ nejcˇasteˇji provoz v dopravnı´ch uzlech, vhodne´ k varova´nı´ pro rˇidicˇe, prˇı´me´
ovlivneˇnı´ teˇmito signa´ly nenı´ vhodne´, nebot’ADSnedoka´zˇe vzˇdyurcˇit, ktere´ ze sveˇtelny´ch
signa´lu˚ urcˇujı´ jı´zdu pra´veˇ rˇı´zene´mu vozidlu.
2.1.11 Dopravnı´ zarˇı´zenı´
Veˇtsˇinou vodı´cı´ znacˇenı´, pro ADS vyuzˇitelne´ z hlediska varova´nı´ prˇed mozˇnou na´hlou
zmeˇnou smeˇru, nebo rychlosti jı´zdy.
2.1.12 Zarˇı´zenı´ pro provoznı´ informace
Jedna´ se o zarˇı´zenı´ informujı´cı´ o situaci na komunikaci, naprˇı´klad varova´nı´ prˇed neho-
dami, obsaditelnost parkovisˇteˇ, poprˇı´padeˇ informace o teploteˇ vzduchu a komunikace.
2.1.13 Specia´lnı´ oznacˇenı´ vozidel
Jedna´ se o oznacˇenı´ vozidla prˇepravujı´cı´ho osobu postizˇenou a nebo osobu teˇzˇce pohyb-
liveˇ postizˇenou, vozidla rˇı´zene´ho osobou sluchoveˇ postizˇenou, vozidla rˇı´zene´ho rˇı´dicˇem
zacˇa´tecˇnı´kem, nebo autobusu prˇepravujı´cı´ho deˇti. Pro ADS je vyuzˇitı´ tohoto znacˇenı´ cˇisteˇ
informativnı´.
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Proble´m rozpozna´va´nı´ dopravnı´ho znacˇenı´, at’uzˇ je rˇesˇen jakkoli, lze rozdeˇlit do dvou
za´kladnı´ch cˇa´stı´. Teˇmito cˇa´stmi jsou nalezenı´ a rozpozna´nı´ znacˇenı´, tedy detekce a klasi-
fikace.
At’ uzˇ je kazˇdy´ dı´lcˇı´ blok realizova´n jakkoli, na ADS jako celek jsou vzˇdy kladeny
dva za´kladnı´ na´roky. Jsou jimi prˇesnost a rychlost. Prˇesnost uda´va´ procento korektneˇ
rozpoznane´ho dopravnı´ho znacˇenı´. Rychlost musı´ by´t dostatecˇna´ pro schopnost aplikace
pracovat v rea´lne´m cˇase a vcˇas podat zpra´vu o vyhleda´vane´m znacˇenı´.
V na´sledujı´cı´ch kapitola´ch budou popsa´ny principy a postupy aplikacı´ rozpozna´vajı´-
cı´ch dopravnı´ch znacˇenı´.
3.1 Detekce - nalezenı´ dopravnı´ho znacˇenı´
Je prvnı´m krokem cˇinnosti vsˇech rozpozna´vacı´ch aplikacı´. V tomto kroku jde o zjisˇteˇnı´
polohy a za´kladnı´ch vlastnostı´ dopravnı´ho znacˇenı´. Teˇmi jsou rozmeˇry znacˇenı´, prˇı´padneˇ
za´kladnı´ typ (cˇtvercove´, kruhove´, troju´helnı´kove´...), nebo barva. Konkre´tnı´ zjisˇt’ovane´
vlastnosti se mohou lisˇit v za´vislosti na pouzˇite´ metodeˇ.
Aby bylo mozˇno spolehliveˇ a efektivneˇ detekovat pozici dopravnı´ch znacˇek, je ne-
zbytne´ prove´st prˇedzpracova´nı´ obrazu. Detekce znacˇenı´ v takto upravene´m obrazemu˚zˇe
by´t neˇkolikra´t rychlejsˇı´, nicme´neˇ prˇi teˇchto u´prava´ch docha´zı´ k jiste´mu zkreslenı´ ob-
razu, cˇı´mzˇ mu˚zˇe by´t snı´zˇena spolehlivost detekce. Prˇedzpracova´nı´ a detekci se veˇnujı´
na´sledujı´cı´ kapitoly.
3.1.1 Prˇedzpracova´nı´ obrazu
Prˇedzpracova´nı´ obrazu je, acˇ to nemusı´ by´t na prvnı´ pohled zrˇejme´, velice du˚lezˇitou cˇa´stı´
syste´mu pro detekci. Spra´vny´m prˇedzpracova´nı´m lze nejen prˇedejı´t chyba´m prˇi detekci,
cˇi zvy´sˇit vy´kon cele´ aplikace. Prˇedzpracova´nı´ mu˚zˇe v cele´m procesu hra´t zcela za´sadnı´
roli, bez ktere´ se syste´m neobejde.
Klasicky´m vstupem vsˇech syste´mu˚ pro rozpozna´va´nı´ znacˇenı´ je obraz zachyceny´
kamerou. Tento obraz ma´ urcˇite´ elementa´rnı´ vlastnosti. Jsou jimi jeho rozmeˇry a barevny´
model.
Ru˚zne´ syste´my pouzˇı´vajı´ ru˚zne´ barevne´ modely. Jsou pouzˇı´va´ny prˇeva´zˇneˇ modely
RGB (pixely obrazu definova´ny hodnotami cˇervene´, zelene´ a modre´ barevne´ slozˇky), HSI
(Hue - odstı´n, Saturation - sytost, Intensity - jas) a stupneˇ sˇedi. Neˇktere´ syste´my mohou
pouzˇı´vat i vı´ce modelu˚. Existujı´ algoritmy pro prˇevod mezi teˇmito modely. Bude jim
veˇnova´na samostatna´ kapitola.
Velikost obrazu, respektive jeho rozmeˇry, rovneˇzˇ hrajou velice du˚lezˇitou roli. Obraz
o velky´ch rozmeˇrech sice obsahuje veˇtsˇı´ mnozˇstvı´ informacı´ o znacˇce na neˇm zobrazene´,
ovsˇem s vysˇsˇı´mi rozmeˇry rovneˇzˇ stoupa´ cˇasova´ na´rocˇnost cele´ho algoritmu. Proto je
nutne´ volit kompromis mezi rychlostı´ a prˇesnostı´.
Dalsˇı´ vlastnostı´ obrazu, tentokra´t nechteˇnou, je sˇum. Pro jeho odstraneˇnı´ existuje neˇko-
lik algoritmu˚. Odstranˇova´nı´ sˇumu z obrazu bude rovneˇzˇ veˇnova´na samostatna´ kapitola.
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3.1.1.1 Barevne´ modely Nejcˇasteˇjsˇı´m vy´stupem kamery je soubor ve forma´tu JPG.
Ten pouzˇı´va´ barevny´ model RGB. RGB je aditivnı´ barevny´ model zalozˇeny´ na obsahu
trˇı´ barevny´ch slozˇek (cˇervena´, zelena´, modra´) v hodnota´ch 0 azˇ 255. Pro rˇadu syste´mu˚
je pouzˇitı´ tohoto modelu neefektivnı´, proto je z neˇj obraz prˇeva´deˇn do modelu HSI, ve
ktere´m jsou le´pe rozeznatelne´ barvy dı´ky odstı´nove´ slozˇce, nebo do obrazu ve stupnı´ch
sˇedı´, nenı´-li informace o barveˇ pro dany´ syste´m podstatna´ vu˚bec.
3.1.1.2 Sˇum v obraze Sˇum je jeden z faktoru˚ ktery´ mu˚zˇe neprˇı´zniveˇ ovlivnit zpraco-
va´nı´ obrazu. Pro jeho potlacˇenı´ lze pouzˇı´t ru˚zne´ metody.
Jednou z metod je takzvane´ pru˚meˇrova´nı´, ve ktere´m je hodnota pixelu urcˇena jako
pru˚meˇr hodnot vsˇech okolnı´ch pixelu˚.
Dalsˇı´ mozˇnostı´ je pouzˇitı´ Gaussova filtru. Tato metoda vsˇak vede k rozostrˇenı´ obrazu,
cˇı´mzˇ mu˚zˇe ztı´zˇit jeho na´slednou analy´zu.
Vesˇkere´metodyodstranˇujı´cı´ sˇummajı´ zana´sledekvysˇsˇı´, cˇi nizˇsˇı´mı´ru zkreslenı´ obrazu.
Je nutne´ volit dobry´ kompromis mezi mı´rou omezenı´ sˇumu a zkreslenı´ dat.
3.1.2 Detekce
V za´sadeˇ by´vajı´ pouzˇı´va´ny dva na´hledy na detekci znacˇenı´. Prvnı´m je detekce podle
barvy (je pro znacˇenı´ normalizovana´), druhy´m je pak detekce podle tvaru. Rovneˇzˇ lze
take´ oba dva prˇı´stupy vza´jemneˇ kombinovat.
K zefektivneˇnı´ detekce mu˚zˇe by´t pouzˇito rovneˇzˇ prˇihle´dnutı´ k oblasti pravdeˇpodob-
ne´hovy´skytu znacˇenı´.Nejcˇasteˇjsˇı´ vy´skyt znacˇenı´ v obraze je vprave´ hornı´ cˇtvrtineˇ obrazu,
tedy te´to cˇa´sti mu˚zˇe by´t veˇnova´na vysˇsˇı´ pozornost nezˇ zby´vajı´cı´m.
3.2 Klasifikace
Klasifikace je nejdu˚lezˇiteˇjsˇı´ cˇa´stı´ cele´ detekce. Existuje mnoho zpu˚sobu˚ a prˇı´stupu˚ ke
klasifikaci.
Jednı´m zpu˚sobem je naprˇı´klad porovna´va´nı´ histogramu˚ vzoru a obrazu. Tato metoda
je vyuzˇı´va´na kvu˚li nı´zke´ slozˇitosti porovna´va´nı´ histogramu˚ oproti porovna´va´nı´ obrazu˚.
Nese sebou ovsˇem rˇadu proble´mu˚ jako naprˇı´klad mozˇnost totozˇny´ch hisogramu˚ pro
ru˚zne´ znacˇky, poprˇı´padeˇ podobnost histogramu obrazu se znacˇkou a obrazu bez znacˇky.
Dalsˇı´m zpu˚sobem klasifikace mu˚zˇe by´t pouzˇitı´ neuronove´ sı´teˇ k arbitraci. Zde je
nejobtı´zˇneˇjsˇı´m krokem zvolenı´ spra´vne´ tre´novacı´ mnozˇiny pro ucˇenı´ sı´teˇ.
Existuje take´ rˇada dalsˇı´ch metod. Neˇktere´ budou popsa´ny v na´sledujı´cı´ch kapitola´ch.
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4 State of the art
4.1 Rozpozna´nı´ dopravnı´ho znacˇenı´ pomocı´ kombinace neuronovy´ch sı´tı´
a rozhodovacı´ch modulu˚
(Recognition of Road Signs with Mixture of Neural Networks and Arbitration Modules)
Jedna´ se o metodu detekce znacˇenı´ popsanou Boguslawem Cyganekem v cˇla´nku
Recognition of Road Signs with Mixture of Neural Networks and Arbitration Modules,
vyuzˇı´vajı´cı´ Hammingovy neuronove´ sı´teˇ v arbitracˇnı´m modulu.
Obra´zek 8 reprezentuje kompletnı´ strukturu pro detekci a rozpozna´nı´ dopravnı´ho
znacˇenı´. Jeho funkce zacˇı´na´ detekcı´ obrysu znacˇky. Po detekci na´sleduje normalizace ob-
rysu do pozˇadovane´ velikosti a tvaru. Normalizace je realizova´na afinnı´mi transforma-
cemi, to je posunutı´m, rotacı´ a zmeˇnoumeˇrˇı´tka. Po normalizaci je piktogram v nalezene´m
obrysu binarizova´n jednoduchy´m prahova´nı´m. Hodnota prahu lze urcˇit empiricky (v
prˇı´padeˇ te´to metody byla pouzˇita hodnota 128). Poslednı´m krokem detekcˇnı´ho modulu
je rozvzorkova´nı´ vyprahovane´ho obrazu a vytvorˇenı´ vektoru obsahujı´cı´ho bina´rnı´ data
reprezentujı´cı´ piktogram. Sche´ma postupu zobrazuje obra´zek 9. Rozhodovacı´, nebo taky
Obra´zek 8: Architektura rozpozna´vacı´ho syste´mu
klasifikacˇnı´ modul se skla´da´ ze dvou hlavnı´ch cˇa´stı´. Z modulu generujı´cı´ho deformovane´
modely piktogramu˚, pouzˇı´vany´ch jen ve fa´zi tre´nova´nı´ rozpozna´va´nı´, a z hybridnı´ho
klasifika´toru slozˇene´ho z neuronove´ sı´teˇ a rozhodovacı´ho modulu (Viz obra´zek 8).
Beˇhem rozpozna´vacı´ fa´ze je obraz sformova´n na pozˇadovanou velikost a da´n na
vstupy neuronovy´m sı´tı´m (expertu˚m). Kazˇdy´ expert je zodpoveˇdny´ za rozhodnutı´ ve
skupineˇ jednotlivy´ch deformacı´ (naprˇı´klad posunutı´, rotace, nakloneˇnı´). Vy´stupy teˇchto
expertu˚ tvorˇı´ vstup arbitracˇnı´ho modulu, jenzˇ je soucˇa´stı´ klasifika´toru.
Vzhledem k bina´rnı´mu vstupnı´mu signa´lu je v te´to metodeˇ pouzˇita Hammingova
neuronova´ sı´t’, ktera´ prˇı´mo zachycuje pravidlo nejblizˇsˇı´ho souseda. Tato sı´t’prova´dı´ kla-
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Obra´zek 9: Vzorkova´nı´ piktogramu znacˇky
sifikaci bina´rnı´ch vektoru˚ do trˇı´d. Klasifikace se prova´dı´ na za´kladeˇ chyby, definovane´
pomocı´ Hammingovy vzda´lenosti vstupnı´ho vektoru od trˇı´dy. Trˇı´dy jsou definova´ny
vzorovy´mi vektory. Vstupnı´ vektor je pak prˇirˇazen trˇı´deˇ, od nı´zˇ ma´ nejmensˇı´ Hammin-
govu vzda´lenost (pocˇet neshodny´ch bitu˚ mezi vstupnı´m bina´rnı´m vektorem a vzorovy´m
vektorem trˇı´dy).
Obra´zek 10: Architektura neuronove´ sı´teˇ
Architektura te´to NS se skla´da´ ze cˇtyrˇ vrstev:
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• vstupnı´ vrstva
• vrstva urcˇujı´cı´ Hammingovu vzda´lenost (experti)
• vrstva neuronu˚ souteˇzˇı´cı´ch o rozhodnutı´ na´lezˇenı´ vektoru˚ ke sve´ trˇı´deˇ (arbitracˇnı´
jednotka)
• vy´stupnı´ vrstva
Arbitracˇnı´ jednotka, jenzˇ je soucˇa´stı´ klasifika´toru, nakonec na za´kladeˇ vy´stupu expertu˚
rozhodne. Jejı´ cˇinnost zapocˇne po skoncˇenı´ rozhodova´nı´ vsˇech expertu˚ a ukoncˇı´ se, azˇ
zu˚stane jeden vı´teˇz. Architekturu te´to neuronove´ sı´teˇ zobrazuje obra´zek 10.
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4.2 Real-Time detekce troju´helnı´kove´ho a obde´lnı´kove´ho dopravnı´ho zna-
cˇenı´
(Real Time Detection of the Triangular and Rectangular Shape Road Signs)
Je metoda popsana´ ve stejnojmenne´m cˇla´nku Boguslawa Cyganka (viz literatura).
Architektuta te´to metody je zachycena na obra´zku 11. Popis te´to metody se zameˇrˇuje
prˇedevsˇı´m na jejı´ prvnı´ dveˇ cˇa´sti, tedy na filtraci obrazu a nalezenı´ obrysu.
Obra´zek 11: Architektura syste´mu
4.2.1 Zı´ska´nı´ obrazu a filtrace
Pro tuto metodu je vhodne´ prˇi porˇizova´nı´ obrazu pouzˇı´t polarizacˇnı´ filtr zvy´raznˇujı´cı´
urcˇite´ spektrum barev (za´visle´ na pozˇadavcı´ch). Na´sledneˇ je provedena barevna´ segmen-
tace.
Idea´lnı´ je pro tuto segmentaci pouzˇı´t HSI barevny´ model. V popisovane´m proble´mu
bylydetekova´nydopravnı´ znacˇkyna u´zemı´ Polska, tedybylo segmentova´nopodlemodre´
a zˇlute´ barvy. Empirickyzı´skane´ hodnotyodstı´nua sytosti teˇchtobarevvnormalizovane´m
HSI modelu [0-255] uva´dı´ tabulka 1.
Odstı´n Sytost
Modra´ [120 - 165] [80 - 175]
Zˇluta´ [15 - 43] [98 - 255]
Tabulka 1: Hodnoty odstı´nu a sytosti pro normalizovany´ HSI barevny´ model
Ze zı´skany´ch dat je posle´ze odstraneˇn sˇum pouzˇitı´m morfologicke´ eroze. Mu˚zˇe take´
by´t pouzˇit jiny´ sofistikovaneˇjsˇı´ prˇı´stup (naprˇı´klad pouzˇitı´ filtru). Na´sleduje detekce ob-
rysu.
4.2.2 Detekce obrysu
Proces detekce obrysu se skla´da´ ze cˇtyrˇ cˇa´stı´:
• Detekce vy´znamny´ch bodu˚
• Seskupenı´ shluku˚ vy´znamny´ch bodu˚
• Detekce tvaru
• Oveˇrˇenı´ obrysu
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Detekcı´ vy´znamny´ch bodu˚ je zı´ska´no mnoho bodu˚, z nichzˇ jsou pomocı´ seskupova´nı´
shluku˚ vyseparova´ny nejvy´znameˇjsˇı´ body tvorˇı´cı´ rohy detekovany´ch obrysu˚. Z teˇchto
bodu˚ detektor sestavı´ hledane´ obrysy (v prˇı´padeˇ dopravnı´ch znacˇek tedy troju´helnı´ky
a obdelnı´ky). Na´sleduje proces verifikace, ve ktere´m je oveˇrˇova´no, zda nalezene´ obrysy
odpovı´dajı´ specifikaci dopravnı´ch znacˇek.
4.2.3 Klasifikace
Prˇedchozı´ kroky zpracova´nı´ obrazu zı´skaly prˇedpokla´dany´ tvar a pozici dopravnı´ znacˇky.
Klasifika´tor musı´ tuto nalezenou oblast zpracovat a urcˇit o jakou konkre´tnı´ dopravnı´
znacˇku se jedna´. Cˇinnost klasifika´toru je zobrazena na obra´zku 12.
Obra´zek 12: Cˇinnost klasifika´toru
• Orˇeza´nı´ nalezene´ho obrysu - teoreticky by tento krok mohl by´t proveden pozdeˇji, z
prakticke´ho hlediska se k neˇmu vsˇak prˇistupuje jizˇ nynı´, a to zejme´na pro zvy´sˇenı´
vy´konu syste´mu. Na´sledne´ operace nebudou prova´deˇny nad cely´m zachyceny´m
obrazem a tı´m se zkra´tı´ doba nutna´ pro vy´pocˇetnı´ cˇinnost.
• Zı´skany´ vy´rˇez obrazu je prˇeveden z pu˚vodnı´ho HSI barevne´ho modelu do obrazu
ve stupnı´ch sˇedi.
• Obrys je na´sledneˇ registrova´n a je vybra´na podmnozˇina mozˇny´ch znacˇek s nimizˇ
se mu˚zˇe shodovat.
• Prahova´nı´m zı´ska´me binarizovany´ obraz.
• Na´sleduje klasifikace, kdy je binarizovany´ vy´rˇez zı´skane´ho obrysu porovna´n s bi-
narizovany´mi prˇedlohami dopravnı´ch znacˇek.
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4.3 Detekce znacˇenı´ shodou vzoru v meˇrˇı´tku logaritmicky´ch sourˇadnic
(Road Signs Recognition by the Scale-Space TemplateMatching in the Log-Polar Domain)
Tato metoda rozpozna´va´nı´ dopravnı´ho znacˇenı´ se snazˇı´ prˇedejı´t ru˚zny´m proble´mu˚m,
jako cˇa´stecˇne´ zakrytı´ znacˇenı´, ru˚zna´ u´rovenˇ osveˇtlenı´, nebo sˇum v obraze. Klı´cˇem k
vyrˇesˇenı´ teˇchto proble´mu˚ je zpracova´nı´ obrazu v prostoru Gaussianu a vyhleda´va´nı´ v
logaritmicke´m meˇrˇı´tku. Postup metody se skla´da´ z na´sledujı´cı´ch kroku˚:
• Vstupnı´ obraz je prˇeveden z barevne´ho modelu na obraz ve stupnı´ch sˇedi.
• Ze zı´skane´ho obrazu je sestavena Gaussova obrazova´ pyramida (Prˇı´klad u´rovnı´
Gaussovy pyramidy viz obra´zek 13).
Obra´zek 13: Prˇı´klad u´rovnı´ Gaussovy pyramidy (zdroj www.cs.stevens.edu)
• Na´sleduje vy´beˇr u´rovneˇ z Gaussovy obrazove´ pyramidy. Pro volbu spra´vne´ u´rovneˇ
jsou potrˇebne´ experimenta´lnı´ vzorova´ data. Prˇi vy´beˇru nı´zke´ho stupneˇ bude vy-
hleda´va´nı´ cˇasoveˇ na´rocˇneˇjsˇı´, naopak prˇi vy´beˇru prˇı´lisˇ vysoke´ho stupneˇ pyramidy
je zı´skany´ obraz velmi zmensˇen a rozostrˇen, a k pozˇadovane´mu nalezenı´ oblasti
nemusı´ dojı´t vu˚bec.
• Zvolena´ u´rovenˇ Gaussovy pyramidy je transformova´na do logaritmicke´homeˇrˇı´tka.
Stejna´ transformace je provedena na vzorech dopravnı´ho znacˇenı´, ktere´ budou
syste´mem rozpozna´vane´.
V te´to metodeˇ by´vajı´ pouzˇı´va´ny vysˇsˇı´ stupneˇ Gaussovy pyramidy k tomu, aby byly
nalezeny ”slibne´” oblasti obrazu. Pokud jsou vyhleda´vany´m objektem kruhove´ dopravnı´
znacˇky, okno za´jmu naby´va´ tvar cˇtverce, a strˇed transformace je geometricky´m strˇedem
okna za´jmu. Toto je da´no tı´m, zˇe strˇed piktogramu dopravnı´ho znacˇenı´ uda´va´ jeho smysl,
tedy mu bude veˇnova´no nejvı´ce za´jmu.
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• poslednı´m krokem je porovna´va´nı´ zı´skane´ho transformovane´ho obrazu s transfor-
movany´mi prˇedlohami dopravnı´ho znacˇenı´. Syste´m obsahuje dva separa´tnı´ kla-
sifika´tory, kazˇdy´ porovna´va´ vlastnı´ vzory a kazˇdy´ pracuje s ru˚zny´mi u´rovneˇmi
Gaussovy pyramidy.
– Prvnı´ klasifika´tor porovna´va´ vzory s obrazem z vysˇsˇı´ u´rovneˇ Gaussovy pyra-
midy. Proces komparace probı´ha´ pro kazˇdy´ bod obrazu, pracuje se s oblastı´ o
velikosti porovna´vane´ho vzoru. Ve skutecˇnosti je oblast porovna´va´nı´ veˇtsˇı´ nezˇ
vzor. Je to da´no mozˇnostı´ rotace, posunu a jine´ho meˇrˇı´tka objektu na obrazu a
prˇedloze.
– Druhy´ klasifika´tor rovneˇzˇ pouzˇı´va´ transformovany´ obraz, ovsˇem k transfor-
maci byl prˇedlozˇen obraz z nejnizˇsˇı´ u´rovneˇ Gaussovy pyramidy, tedy obraz
v nejveˇtsˇı´ kvaliteˇ. Proces porovna´va´nı´ tentokra´t probı´ha´ pouze v oblastech
za´jmu zjisˇteˇny´ch prvnı´m klasifika´torem, cozˇ vede ke snı´zˇenı´ vy´pocˇetnı´ho cˇasu.
Vy´sledkem porovna´va´nı´ tohoto klasifika´toru je prˇijetı´, cˇi prˇı´padne´ zamı´tnutı´
vzoru.
Hlavnı´ vy´hodou te´to metody je jejı´ univerza´lnost. Je mozˇne´ ji pouzˇı´t na vsˇechny
druhy dopravnı´ho znacˇenı´. Rovneˇzˇ je schopna odola´vat rusˇivy´m vlivu˚m, jako je rotace
znacˇenı´, sˇpatne´ osveˇtlenı´, sˇum v obraze. Nevy´hodou metody je znacˇna´ doba vy´pocˇtu,
tedy vy´pocˇetnı´ na´rocˇnost ma´ za na´sledek nepouzˇitelnost v real-time syste´mech, pokud
nenı´ k dispozici GPU.
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4.4 Real-Time syste´m pro detekci dopravnı´ho znacˇenı´ invariantnı´ k po-
sunu, rotaci a zmeˇneˇ meˇrˇı´tka
(A Real-Time Vision System for Traffic Signs Recognition Invariant to Translation, Ro-
tation and Scale) Tento syste´m detekce znacˇenı´ popsany´ v cˇla´nku Boguslawa Cyganka, je
slozˇen ze dvou hlavnı´ch cˇa´stı´. Jsou jimi tradicˇneˇ detekce a klasifikace. Syste´m detekce je
v tomto prˇı´padeˇ realizova´n nale´za´nı´m obrysu˚ v barevny´ch obrazech. Syste´m klasifikace
se sesta´va´ ze trˇı´ hlavnı´ch cˇinnostı´, a to prˇevodu obrazovy´ch informacı´, vytvorˇenı´ histo-
gramu pozˇadovane´ oblasti a porovna´va´nı´ teˇchto histogramu˚. Architektura je zobrazena
na obra´zku 14.
Obra´zek 14: Architektura syste´mu
4.4.1 Detekce obrysu˚
Detekce probı´ha´ v barevne´m obrazu. Lze zde tedy vyuzˇı´t barevnosti dopravnı´ho znacˇenı´.
Obrazmu˚zˇe by´t prahova´n dle pozˇadovane´ barvy. Ve vy´sledne´m obraze je odstraneˇn sˇum,
pote´ pak provedeno zjisˇteˇnı´ gradientu kazˇde´ho pixelu. Na´sledneˇ je detektorem hran
(naprˇı´klad Cannyho detektorem) obraz gradientu zpracova´n do obrazu obsahujı´cı´ho
pouze obrysy. Nakonec jsou matematickou morfologiı´, konktre´tneˇ pak erozı´ a dilatacı´,
odstraneˇny nevy´znamne´ hrany.
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4.4.2 Prˇevod obrazu
Prˇevedenı´ obrazu do stupnı´ sˇedi ma´ sice za na´sledek ztra´tu informacı´ o barveˇ, nicme´neˇ
ta jizˇ v tuto chvı´li nenı´ du˚lezˇita´. K na´sledujı´cı´m kroku˚m je zapotrˇebı´ pouze monochro-
maticky´ obraz, zpracova´va´nı´ barevne´ho by meˇlo za na´sledek zvy´sˇenı´ na´roku˚ na syste´m.
Prˇevod lze uskutecˇnit podle na´sledujı´cı´ho vzorce:
Y = 0.3 ·R+ 0.59 ·G+ 0.11 ·B
Kde Y je vy´sledny´ jas, R je cˇervena´ barevna´ slozˇka, G je zelena´ barevna´ slozˇka a B
je modra´ barevna´ slozˇka. Zvolene´ konstanty nejsou striktneˇ urcˇene´, lze je dle potrˇeby
upravit vzhledem ke snı´macı´mu zarˇı´zenı´, osveˇtlenı´ a jiny´m ovlivnˇujı´cı´m faktoru˚m.
Na´sleduje vytvorˇenı´ histogamu. Ten je tvorˇen samostatneˇ pro kazˇdou oblast, ve ktere´
byl nalezen obrys.
4.4.3 Porovna´va´nı´ histogramu˚
K porovna´nı´ histogramu je zapotrˇebı´ databa´ze histogramu˚ rozpozna´vany´ch vzorovy´ch
dopravnı´ch znacˇek. Samotne´ porovna´va´nı´ je realizova´no jako hleda´nı´ minima´lnı´ eukli-
dovske´ vzda´lenosti mezi vektory tvorˇeny´mi hodnotami histogramu. Proble´mem te´to
metody je jednak nespecifikovatelnost pixelu˚, ktere´ se vyskytujı´ v oblasti nalezene´ho
obrysu, ale nejsou soucˇa´stı´ dopravnı´ znacˇky, ale hlavneˇ znacˇna´ podobnost (v neˇktery´ch
prˇı´padech naprosta´ shodnost) histogramu˚ znacˇek.
Rˇesˇenı´ tohoto proble´mu spocˇı´va´ ve vy´pocˇtu hiostogramu pro ru˚zne´ cˇa´sti dopravnı´
znacˇky. Cˇı´m vı´ce cˇa´stı´ bude samostatneˇ porovna´va´no, tı´m veˇtsˇı´ prˇesnosti u urcˇova´nı´ do-
sa´hneme. Rovneˇzˇ ale dojde vzhledem k nutnosti neusta´le zjisˇt’ovat euklidovskou vzda´le-
nost k navy´sˇenı´ vy´pocˇetnı´ho cˇasu.
Vzhledem k omezenosti mnozˇiny dopravnı´ho znacˇenı´ postacˇuje rozdeˇlenı´ obrazu na
dveˇ vertika´lnı´ poloviny, poprˇı´padeˇ na cˇtyrˇi cˇa´sti.
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5 Vlastnı´ algoritmus
Vlastnı´ algoritmus rozpozna´vacˇe dopravnı´ho znacˇenı´, jenzˇ je hlavnı´ cˇa´stı´ te´to pra´ce je
implementova´n v programovacı´m jazyce C/C++ s vyuzˇitı´m knihoven OpenCV.
Je schopen rozpozna´vat vesˇkere´ troju´helnı´kove´ znacˇenı´ specifikovane´ dle Za´kona o
provozu na pozemnı´ch komunikacı´ch.
5.1 Popis cˇinnosti algoritmu
Tak jako vsˇechny syste´my pro rozpozna´va´nı´ dopravnı´ch znacˇek je i tento zalozˇen na
architekturˇe ”Najdi a rozpoznej”, tedy se skla´da´ ze trˇı´ hlavnı´ch modulu˚, preprocesnı´ho,
prˇipravujı´cı´ho obrazova´ data pro dalsˇı´ zpracova´nı´, detekcˇnı´ho, pro nalezenı´ znacˇenı´, a
arbitracˇnı´ho, pro klasifikaci piktogramu. Prˇesnou cˇinnost jednotlivy´ch modulu˚ popisujı´
na´sledujı´cı´ kapitoly.
Obra´zek 15: Diagram cˇinnosti algoritmu
Vstupem algoritmu jsou obrazova´ data. Tyto jsou na´sledneˇ zpracova´na a prahova´nı´m
je zjisˇteˇn vy´skyt cˇervene´ barvy v obraze. U zjisˇteˇny´ch oblastı´ je Harrisovy´m detektorem
urcˇen vy´skyt vy´znamny´ch bodu˚, ze ktery´ch je urcˇova´na pravdeˇpodobna´ oblast vy´skytu
znacˇenı´. Vsˇechny takto zjisˇteˇne´ oblasti jsou pote´ porovna´ny s kolekcı´ vzoru˚ dopravnı´ch
znacˇenı´. Prˇi dostatecˇneˇ velke´ shodeˇ oblasti se vzorem je pote´ urcˇen konkre´tnı´ typ znacˇenı´
vyskytujı´cı´ se v obraze.
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Podrobny´ popis cˇinnosti je uveden v na´sledujı´cı´ch kapitola´ch.
Cˇinnost cele´ho algoritmu na´zorneˇ zobrazuje diagram cˇinnosti (obra´zek 15).
5.1.1 Preprocesnı´ cˇa´st
Ze vstupnı´ho souboru jsou nacˇtena obrazova´ data do struktury IplImage (Trˇı´da knihovny
OpenCV). Na´sledneˇ je obraz prahova´n do monochromaticke´ho vy´stupnı´ho obrazu stej-
ny´ch rozmeˇru˚ jako vstup. Prahovacı´m krite´riem je barva obrazove´ho bodu (v tomto
prˇı´padeˇ cˇervena´, vzhledem ke stejne´ barevnosti relie´fu vesˇkere´ho troju´helnı´kove´ho zna-
cˇenı´). Tento postup umozˇnˇuje zjistit, ktere´ oblasti obrazu lze pokla´dat za potencia´lnı´
obrysy dopravnı´ho znacˇenı´.
Protozˇe jsoudata ve forma´tuBMP, je pouzˇity´ barevny´modelRGB.Konkre´tnı´ krite´rium
je proto majoritneˇ urcˇeno velikostı´ R barevne´ slozˇky obrazove´ho bodu. Slozˇky G a B pak
nesmı´ prˇesa´hnout maxima´lnı´ limit.
Kvalitneˇjsˇı´ho prahova´nı´ by bylo mozˇno dosa´hnout pomocı´ prˇevodu barevne´ho mo-
delu obrazu z RGB na HSI a na´sledny´m prahova´nı´m podle hodnoty H - odstı´nu - bodu
obrazu. To by ovsˇem meˇlo za na´sledek prodlouzˇenı´ doby pra´ce algoritmu o cˇas nutny´ ke
konverzi. Prahova´nı´ podle barevny´ch slozˇek modelu RGB je navı´c dostatecˇneˇ efektivnı´.
Ve vy´stupnı´m obraze jsou tedy pixely, ktere´ byly v pu˚vodnı´m obraze zastoupeny
cˇervenou barvou (prˇı´padneˇ barvou blı´zkou cˇervene´ v za´vislosti na hodnota´ch barevny´ch
slozˇek), reprezentova´ny vysokou jasovou slozˇkou (jas 255 odpovı´da´ bı´le´ barveˇ), naopak
necˇervene´ pixely pu˚vodnı´ho obrazu majı´ hodnotu jasu rovnou 0 (tedy cˇerna´ barva).
Prˇı´klad zpracova´nı´ zobrazuje obra´zek 16.
Obra´zek 16: Detekce cˇerveny´ch oblastı´
Tı´mto postupem jsou za prˇı´padne´ nositele pozˇadovany´ch informacı´ o znacˇenı´ ozna-
cˇeny vsˇechny body blı´zˇı´cı´ se pozˇadovane´ barveˇ. Z toho plynou dva du˚sledky:
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1. Jsou oznacˇeny rovneˇzˇ pixely, ktere´ dopravnı´mu znacˇenı´ nena´lezˇı´, ale barvou od-
povı´dajı´, cˇi se blı´zˇı´ barveˇ znacˇek. Tedy jsou k dalsˇı´mu zpracova´nı´ posla´ny mylne´
informace. Vzhledemkprincipu algoritmu se tomunelze vyhnout, jejich prˇı´tomnost
vsˇak bude pozdeˇji odhalena a budou ignorova´ny.
2. Jsou oznacˇeny pixely, ktere´ se barvou pouze blı´zˇı´ pozˇadovany´m hodnota´m. Takove´
pixely vsˇak mohou by´t take´ teˇmi hledany´mi a jejich hodnoty se lisˇı´ z du˚vodu
znecˇisˇteˇnı´ znacˇenı´, sˇpatne´ho osveˇtlenı´, prˇı´padneˇ z jiny´ch du˚vodu˚. Rovneˇzˇ take´
mohouu by´t neplatny´mi, pak pro neˇ bude platit stejny´ postup, jako byl uveden v
prˇedchozı´m bodeˇ.
Na zı´skany´ monochromaticky´ obraz je na´sledneˇ aplikova´n Harrisu˚v detektor rohu˚.
Tento detektor je zalozˇen na vy´pocˇtu loka´lnı´ autokorelacˇnı´ funkce, ktera´ zjisˇt’uje lo-
ka´lnı´ zmeˇny jasu mezi dveˇma mı´rneˇ posunuty´mi vzory. Jeho cˇinnost podrobneˇ popisuje
na´sledujı´cı´ podkapitola.
Detail vy´stupu Harrisova detektoru zobrazuje obra´zek 17.
Obra´zek 17: Vy´stup Harrisova detektoru rohu˚
Z obra´zku 16 je patrne´, zˇe bylo zvoleno pouze male´ okolı´ za´jmu od nalezeny´ch rohu˚.
K tomuto kroku bylo prˇistoupeno s ohledem na snadnost detekce pozˇadovany´ch rohu˚.
Ta je da´na strukturou dopravnı´ho znacˇenı´. Vnitrˇnı´ okraj cˇervene´ho ra´mu vzˇdy sousedı´ s
bı´lou barvou, bod za´jmu je tedy znacˇneˇ zrˇetelny´. Jasova´ slozˇka dane´ho pixelu v oblasti
za´jmu nadto uda´va´ mı´ru jistoty, zˇe jde o pozˇadovany´ roh.
Na´sledneˇ jsou ohranicˇeny jednotlive´ oblasti za´jmu a z kazˇde´ takove´to oblasti je vybra´n
jeden bod, ktery´ pro na´sledny´ postup bude povazˇova´n za roh. Postup vy´beˇru bodu˚ je de-
finova´n jako nalezenı´ loka´lnı´ho jasove´ho maxima v ohranicˇene´ oblasti obrazu, respektive
jako nalezenı´ nejjasneˇjsˇı´ho bodu v konkre´tnı´ oblasti za´jmu.
5.1.1.1 Harrisu˚v detektor Tento detektor vyuzˇı´va´ Harris Stephensu˚v algoritmus, pra-
cujı´cı´ na principu sledova´nı´ hodnot gradientu v jednotlivy´ch bodech snı´mku posunute´ho
v ru˚zny´ch smeˇrech.
Principem je zı´ska´nı´ autokorelacˇnı´ matice pro kazˇdy´ pixel obrazu. Jde o Hessovu
matici druhy´ch parcia´lnı´ch derivacı´. Matice ma´ na´sledujı´cı´ tvar:
A =
 〈I2x〉〈IxIy〉 〈IxIy〉〈I2y〉

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Lomene´ za´vorky vyjadrˇujı´ konvoluci s Gaussovou funkcı´:
〈ψ(x, y)〉 = ψ(x, y) ∗ [G(x)G(y)]
kde ∗ je konvoluce a G(u) je Gaussova funkce definova´na na´sledovneˇ:
G(u) =
1√
2piσ
exp
(
− u
2
2σ2
)
Z matice jsou zı´ska´na vlastnı´ cˇı´sla, urcˇujı´cı´, zda je dany´ bod rohovy´, respektive vy´-
znamny´, cˇi ne.
Tento fakt je urcˇen dveˇmi jejı´mi vlastnostmi:
• Vlastnı´ cˇı´sla musı´ by´t prˇiblizˇneˇ stejneˇ velika´
• Velikost obou musı´ by´t mnohem veˇtsˇı´ nezˇ nulova´
Vlastnı´ cˇı´sla jsou definova´na na´sledovneˇ:
λ1,2 =
〈
I2x
〉
+
〈
I2y
〉±√(〈I2x〉 − 〈I2y〉)2 + 4 · 〈IxIy〉 · 〈IxIy〉
2
Vy´znamnost bodu je na za´kladeˇ teˇchto hodnot stanovena na´sledovneˇ:
M = λ1 · λ2 − κ · (λ1 + λ2)2
Kde κ je nastavitelny´ parametr pro optimalizaci vy´sledku. Experimenta´lneˇ byly ur-
cˇeny nejvhodneˇjsˇı´ hodnoty pro κ = 0, 04...0, 15
Tento vy´pocˇet je ale vzhledemkpouzˇite´ odmocnineˇ cˇasoveˇ prˇı´lisˇ na´rocˇny´. ProtoHarris
namı´sto neˇj vytvorˇil na´sledujı´cı´ vzorec:
M = Det(A)− κ · Trace2(A)
Kde hodnota M urcˇuje vy´znamnost bodu. Ze zı´skany´ch hodnot pro kazˇdy´ pixel
zı´ska´me mapu vy´znamny´ch oblastı´. Funkce Det urcˇuje determinant matice A a Trace
uda´va´ soucˇet prvku˚ hlavnı´ diagona´ly matice.
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5.1.2 Lokalizacˇnı´ cˇa´st
V te´to cˇa´sti ma´ algoritmus k dispozici mnozˇinu bodu˚ (byly li neˇjake´ detekova´ny), ktere´
jsou potencia´lnı´mi rohy hledane´ troju´helnı´kove´ dopravnı´ znacˇky. Nejjednodusˇsˇı´ lokali-
zacı´ by tedy mohl by´t postup, ve ktere´m zjistı´me maxima´lnı´ a minima´lnı´ sourˇadnice x a
y z mnozˇiny vsˇech teˇchto bodu˚. Tento postup vsˇak nenı´ optima´lnı´ vzhledem k pravdeˇpo-
dobne´mu vy´skytu ”rusˇivy´ch” bodu˚. Proto je nutne´ z cele´ mnozˇiny vybrat pouze ty, ktere´
definujı´ dopravnı´ znacˇku. Vzhledem k mnozˇineˇ vyhleda´vany´ch znacˇek, jenzˇ jsou troju´-
helnı´kove´, je vy´beˇr bodu˚ proveden na za´kladeˇ vlastnosti rovnoramenne´ho troju´helnı´ku.
Pra´veˇ rovnoramenny´ troju´helnı´k tvorˇı´ tvar troju´helnı´kovy´ch znacˇek. Vyuzˇitou vlastnostı´
je stejna´ de´lka hran troju´helnı´ku, respektive stejna´ vzda´lenost rohu˚.
Vsˇechny nalezene´ body jsou v tuto chvı´li tedy pokla´da´ny za rohove´ a pro vsˇechny
trojice bodu˚ je zjisˇt’ovana´ jejich vza´jemna´ vzda´lenost. Zjisˇteˇne´ de´lky jsou porovna´va´ny
a odpovı´dajı´ li si jednotlive´ de´lky hran v troju´helnı´ku, je prˇı´slusˇna´ trojice bodu˚ vzata v
u´vahu jako potencia´lnı´ mı´sto vy´skytu znacˇky.
Obra´zek 18: Nalezene´ troju´helnı´ky
Prˇi samotne´m porovna´va´nı´ je navı´c pro rea´lnou aplikaci nutne´ vzı´t v u´vahu, zˇe snı´-
mana´ dopravnı´ znacˇka nenı´ vzˇdy kolmo k opticke´ ose kamery, nebo mu˚zˇe by´t deformo-
vana´, a tedy je nutne´ pocˇı´tat s urcˇitou tolerancı´ v rovnosti de´lky hran znacˇenı´. V aplikaci
je pouzˇita´ tolerance stanovena na 10%.
Tento postupmu˚zˇe sice zaprˇı´cˇinit nalezenı´ troju´helnı´ku˚ netvorˇı´cı´ch obrys dopravnı´ho
znacˇenı´, nicme´neˇ prˇebytecˇne´ nalezene´ objekty budou pozdeˇji zavrzˇeny klasifika´torem,
poprˇı´padeˇ podobnost nespra´vneˇ nalezene´ho troju´helnı´ku vu˚cˇi vzorove´mu znacˇenı´ bude
daleko nizˇsˇı´, nezˇ u spra´vneˇ nalezene´ho.
Vy´stup lokaliza´toru zobrazuje obra´zek 18.
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5.1.3 Arbitracˇnı´ cˇa´st
Arbitracˇnı´ cˇa´st algoritmu je jeho za´veˇrecˇnou fa´zı´. Zpracova´va´ nalezene´ oblasti s prav-
deˇpodobny´m vy´skytem dopravnı´ho znacˇenı´ z lokalizacˇnı´ cˇa´sti. Jejı´m vy´stupem je pak
informace o nalezene´m znacˇenı´.
Cely´ pru˚beˇh arbitrace lze rozdeˇlit do trˇı´ fa´zı´.
1. Nacˇtenı´ vsˇech vzoru˚ dopravnı´ho znacˇenı´ jako obrazy ve stupnı´ch sˇedi do pameˇti.
Za´rovenˇ jsou do pameˇti nacˇı´ta´ny samostatne´ oblasti nalezeny´ch troju´helnı´ku˚.
2. Na nacˇtenou nalezenou oblast jsou aplikova´ny transformace, aby svou velikostı´
odpovı´dala vzoru.
3. Kazˇda´ oblast troju´helnı´ku je porovna´na se vsˇemi nacˇteny´mi vzorymetodou norma-
lizovane´ cross-korelace. Tu podrobneˇji popisuje na´sledujı´cı´ podkapitola. Do pameˇti
je ulozˇena mı´ra podobnosti se vzorem.
4. Ze zı´skany´ch dat o podobnosti je na´sledneˇ vyselektova´n prˇı´pad, prˇi ktere´m byla
zjisˇteˇna nejveˇtsˇı´ mı´ra podobnosti. Vzor takto zı´skane´ hodnoty, pokud je dostatecˇna´
(respektive hodnota shody je vysˇsˇı´ nezˇ experimenta´lneˇ zı´skana´ hranice), je oznacˇen
za nalezenou znacˇku (viz obra´zek 19).
Slozˇitost Arbitracˇnı´ cˇa´sti je v O(n), kde n je pocˇet obrazu˚ k rozpozna´nı´ pro vsˇechny
vzory.
Obra´zek 19: Shoda se vzorem
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5.1.3.1 Normalizovana´ Cross-Korelace Korelacemezidveˇma signa´ly (cross-korelace)
je beˇzˇny´ prˇı´stup k funkci detekce, jakozˇ je i soucˇa´stı´ sofistikovaneˇjsˇı´ techniky (naprˇı´klad
rozpozna´va´nı´ rysu˚ v oblicˇeji).
Pouzˇitı´ cross-korelace pro porovna´va´nı´ vzoru˚ je zalozˇeno nameˇrˇenı´ vzda´lenosti (kon-
kre´tneˇ na druhe´ mocnineˇ Euklidovske´ vzda´lenosti).
d2f,t(u, v) =
∑
x,y
[f(x, y)− t(x− u, y − v)]2
kde f je obraz a suma prˇes x, y v okneˇ obsahujı´cı´ prˇedlohu t na pozici u, v. V rozsˇı´rˇenı´
lze d2 vyja´drˇit jako:
d2f,t(u, v) =
∑
x,y
[
f2(x, y)− 2f(x, y)t(x− u, y − v) + t2(x− u, y − v)
]
vy´raz
∑
t2(x− u, y − v) je konstantnı´. Pokud se∑x,y f2(x, y) rovneˇzˇ blı´zˇı´ konstantnı´
hodnoteˇ, pak zby´vajı´cı´ cross-korelacˇnı´ vy´raz
c(u, v) =
∑
x,y
f(x, y)t(x− u, y − v)
je mı´ra shody mezi obrazem a prˇedlohou.
Existuje neˇkolik nevy´hod pouzˇitı´ vy´sˇe uvedene´ho vztahu pro porovna´va´nı´ vzoru˚:
• Rozsah c(u,v) je za´visly´ na velikosti prˇedlohy.
• Pokud energie obrazu∑ f2(x, y) kolı´sa´ s pozicı´, porovna´va´nı´ mu˚zˇe selhat. Naprˇı´-
klad korelace mezi prˇedlohou a prˇesneˇ vyhovujı´cı´m regionem mu˚zˇe by´t nizˇsˇı´, nezˇ
korelace mezi prˇedlohou a mı´stem s prˇı´lisˇ velky´m jasem.
• Porovna´va´nı´ nenı´ invariantnı´ vu˚cˇi zmeˇna´m v obrazove´ amplitudeˇ, jako naprˇı´klad
promeˇnna´ u´rovenˇ osveˇtlenı´ obrazu.
Tyto proble´my rˇesˇı´ korelacˇnı´ koeficient normalizova´nı´m obrazu a vektoru˚ na jednot-
kovou de´lku:
γ(u, v) =
∑
x,y
[
f(x, y)− f¯u,v
]
[t(x− u, y − v)− t¯]{∑
x,y
[
f(x, y)− f¯u,v
]2∑
x,y [t(x− u, y − v)− t¯]2
}0,5
kde t¯ je strˇednı´ hodnota prˇedlohy, f¯u,v je strˇednı´ hodnota f(x, y) v regionu obrazu pod
prˇedlohou.
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6 Experiment
K provedenı´ experimentu byla pouzˇita se´rie dvaceti fotografiı´ troju´helnı´kove´ho doprav-
nı´ho znacˇenı´. Vzhledem k vlastnostem algoritmu, ktery´ pracuje s barevnou informacı´
byly vybra´ny fotografie s dennı´m osveˇtlenı´m znacˇenı´. Rozlisˇenı´ fotografiı´ bylo ve veˇtsˇineˇ
prˇı´padu˚ 800x600 pixelu˚.
V pru˚beˇhu byly sledova´ny tyto aspekty:
• U´speˇsˇnost lokalizace
• U´speˇsˇnost klasifikace
• Doba beˇhu algoritmu
6.1 U´speˇsˇnost lokalizace
Proces lokalizacema´ v algoritmu jako vy´stup vsˇechny prˇedpokla´dane´ pozice dopravnı´ho
znacˇenı´. Vyskytuje li semezi teˇmitopozicemi oblast se znacˇenı´m, je lokalizacepovazˇova´na
za u´speˇsˇnou. Cely´ proces trva´ prˇiblizˇneˇ 0,2 sekundy, v za´vislosti na pocˇtu vy´znamny´ch
bodu˚ v oblastech cˇervene´ barvy a velikosti fotografie.
Jednotlive´ oblasti vy´skytu jsou vybı´ra´ny jako rovnostranne´ troju´helnı´ky pomocı´ kom-
binace vsˇech trojic bodu˚. Tento postup se mu˚zˇe zda´t neefektivnı´ s prˇı´lisˇ velkou slozˇitostı´,
nicme´neˇ vzhledem k rea´lny´m obrazu˚m a faktu, zˇe se pracuje jen s vy´znamny´mi body cˇer-
vene´ barvy, nema´ slozˇitost algoritmu sestavenı´ troju´helnı´ku vy´znamny´ vliv na celkovou
dobu cˇinnosti algoritmu.
U´speˇsˇnost lokalizace velice ovlivnˇujı´ barevne´ vlastnosti obrazu. K maximalizaci vy´-
konu je vhodne´ pouzˇı´t filtr pro zvy´razneˇnı´ odstı´nu˚ cˇervene´. Pokud znacˇenı´ nema´ pozˇado-
vane´ barevne´ vlastnosti, je lokalizace ve veˇtsˇineˇ prˇı´padu˚ provedena nespra´vneˇ. Do jiste´
mı´ry tomu lze prˇedejı´t zmeˇnou hodnot pro prahova´nı´ cˇervene´, respektive nastavenı´m
veˇtsˇı´ tolerance pro vyhleda´nı´ te´to barvy. To ma´ ovsˇem cˇasto za na´sledek nalezenı´ mnoha
dalsˇı´ch chybny´ch oblastı´ a potencia´lnı´ riziko prˇı´lisˇ dlouhe´ho beˇhu klasifika´toru.
Beˇhem experimentu bylo dosazˇeno 95% u´speˇsˇnosti lokalizace znacˇenı´, prˇedevsˇı´m
dı´ky volbeˇ znacˇenı´ s jasny´m dennı´m osveˇtlenı´m.
6.2 U´speˇsˇnost klasifikace
U´speˇsˇnost klasifika´toru za´visı´ prˇedevsˇı´m na podobnosti obrazu se vzorem. Vlivmu˚zˇemı´t
tedy znecˇisˇteˇnı´, deformace, natocˇenı´, sˇpatne´ osveˇtlenı´, velikost a mnoho dalsˇı´ch faktoru˚.
Rovneˇzˇ mu˚zˇe sehra´t roli okolı´ znacˇenı´. Vzhledem k troju´helnı´kove´mu tvaru zna-
cˇenı´ a cˇtvercove´mu vstupu klasifika´toru je jeho soucˇa´stı´ i bezprostrˇednı´ okolı´ znacˇenı´,
ktera´ je prˇedem nepredikovatelna´ a tedy nelze jednoznacˇneˇ urcˇit nejvhodneˇjsˇı´ vzor pro
komparaci. Tento proble´m lze do jiste´ mı´ry vyrˇesˇit prˇida´nı´m dalsˇı´ch vzoru˚ s ru˚zny´m
pozadı´m, poprˇı´padeˇ vzoru da´t jake´si ”pru˚meˇrne´” pozadı´. Prˇida´nı´m vzoru˚ ovsˇem dojde
k prodlouzˇenı´ doby cˇinnosti klasifika´toru.
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Beˇhemexperimentu bylo dosazˇeno 70% u´speˇsˇnosti klasifikace. Konkre´tnı´ u´daje uda´va´
tabulka 2.
V prˇipadeˇ cˇı´slo 5, 13, 17 byla chyba zpu˚sobena velkou vzda´lenostı´ znacˇenı´, tedy prˇı´lisˇ
ma´lo cˇitelny´m piktogramem.
V ostatnı´ch prˇı´padech nebyla chyba zpu˚sobena necˇitelnostı´ piktogramu, nicme´neˇ
algoritmus cross-korelace vyhodnotil znacˇenı´ podobneˇjsˇı´ jine´mu vzoru.
Soubor Velikost Lokalizace Klasifikace Doba beˇhu [s]
1. pic01.bmp 383x278 ok ok 0,289
2. pic02.bmp 332x500 ok ok 0,215
3. pic03.bmp 980x735 ok ok 0,997
4. pic04.bmp 653x490 ok ok 0,212
5. pic05.bmp 800x600 chyba chyba 0,524
6. pic06.bmp 800x600 ok ok 0,934
7. pic07.bmp 800x600 ok ok 0,316
8. pic08.bmp 800x600 ok ok 0,737
9. pic09.bmp 800x600 ok chyba 0,530
10. pic10.bmp 800x600 ok chyba 0,389
11. pic11.bmp 800x600 ok ok 0,471
12. pic12.bmp 800x600 ok ok 0,639
13. pic13.bmp 800x600 ok chyba 0,547
14. pic14.bmp 800x600 ok ok 7,661
15. pic15.bmp 800x600 ok ok 0,451
16. pic16.bmp 800x600 ok ok 3,527
17. pic17.bmp 800x600 ok chyba 0,635
18. pic18.bmp 800x600 ok chyba 0,673
19. pic19.bmp 800x600 ok ok 0,764
20. pic20.bmp 800x600 ok ok 0,202
Tabulka 2: Nameˇrˇene´ hodnoty v pru˚beˇhu experimentu
6.3 Doba beˇhu algoritmu
Doba beˇhu algoritmu je da´na soucˇtem doby detekce a klasifikace. Jak jizˇ bylo uvedeno
drˇı´ve, detekce znacˇenı´ trva´ prˇiblizˇneˇ 0,2 sekunty s tolerancı´ neˇkolikamilisekund. zby´vajı´cı´
cˇas tedy zabı´ra´ klasifikace. Doba klasifikace je da´na prˇedevsˇı´m mnozˇstvı´m potencia´lnı´ch
oblastı´ znacˇenı´ a velikostı´ mnozˇiny vzoru˚ pro porovna´nı´. Idea´lnı´ pro dobu beˇhu je jeden
vzor na jednu znacˇku, naopak pro veˇtsˇı´ u´speˇsˇnost je lepsˇı´ mı´t vzoru˚ vı´ce.
Beˇhem experimentu bylo dosazˇeno pru˚meˇrne´ho cˇasu beˇhu cele´ho algoritmu 1,036
sekund. Prˇesne´ u´daje cˇasu˚ jednotlivy´ch beˇhu˚ uda´va´ tabulka 2.
Nejkratsˇı´ doba beˇhu byla 0,202 sekund (prˇı´pad 20), naopak nejdelsˇı´ doba byla zazna-
mena´na na 7,661 sekund (prˇı´pad 14).
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Obra´zek 20: Graf doby beˇhu algoritmu
Prˇı´pad 14 byl oproti pru˚meˇrne´ hodnoteˇ vı´c jak 7x cˇasoveˇ na´rocˇneˇjsˇı´. Tato anoma´lie
byla zpu´sobena nalezenı´m prˇı´lisˇ mnoha potencia´lnı´ch oblastı´ vy´skytu znacˇenı´ (du˚sledek
osveˇtlenı´ sce´ny), ktere´ byly jednotliveˇ porovna´va´ny se vsˇemi vzory. Byl li by tento prˇı´pad
cha´pa´n jako odlehle´ pozorova´nı´, cˇinil by pru˚meˇr doby beˇhu algoritmu hodnotu 0,687
sekund.
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6.4 Pru˚beˇh detekce
Vna´sledujı´cı´ch podkapitola´ch jsou posa´ny pru˚beˇhy detekce neˇktery´ch cˇa´stı´ experimentu.
6.4.1 Rychly´ pru˚beˇh detekce
Rychly´ pru˚beˇh detekce byl zaznamena´n v prˇı´padeˇ obrazu pic07.bmp (zobrazen na obra´zku
21). Fotografie obsahuje pouze male´ mnozˇstvı´ cˇervene´ barvy. Prahova´nı´m byly nalezeny
pouze dveˇ ucelene´ oblasti jejı´ho vy´skytu.
Obra´zek 21: Rychly´ pru˚beˇh detekce
Detekce oblastı´ vy´znamny´ch bodu˚ nalezla velice male´ mnozˇstvı´ pravdeˇpodobny´ch
vy´skytu˚, z nichzˇ byl sestaven pouze jeden troju´helnı´k.
Zde ma´ mala´ kvalita obrazu paradoxneˇ pozitivnı´ dopad na de´lku beˇhu. Je to da´no
nenalezenı´m rohu vneˇjsˇı´ho obrysu cˇervene´ho lemu znacˇky. Tı´m pa´dem nebyl sestaven
vneˇjsˇı´ troju´helnı´k a klasifika´tor meˇl pro testova´nı´ piktogramu jen jednu oblast, kterou
korektneˇ rozpoznal.
6.4.2 Pomaly´ pru˚beˇh detekce
Prˇı´pad 14 byl zaznamena´n jako cˇasoveˇ nejna´rocˇneˇjsˇı´. Je to da´no vysoky´m obsahem cˇer-
veneˇ zbarveny´ch pixelu˚ v obraze (v tomto prˇı´padeˇ zpu˚sobeno osveˇtlenı´m sce´ny zapada-
jı´cı´m sluncem).
31
Obra´zek 22: Pomaly´ pru˚beˇh detekce
Prahova´nı´mbylanalezena jednavelka´ ucelena´ oblast cˇervene´ a velke´mnozˇstvı´maly´ch
oblastı´ (viz obra´zek 22). To meˇlo za na´sledek nalezenı´ velke´ho pocˇtu oblastı´ vy´znamny´ch
bodu˚ (cˇtvrta´ cˇa´st obra´zku).
Z nalezeny´ch bodu˚ bylo pote´ sestaveno velke´ mnozˇstvı´ troju´helnı´ku˚. Klasifika´tor
musel porovnat kazˇdy´ z teˇchto troju´helnı´ku˚ se vsˇemi vzory, cˇı´mzˇ byla zpu˚sobena velka´
prodleva mezi vstupem a vy´stupem klasifika´toru.
Te´to situaci lze prˇedejı´t neˇkolika zpu˚soby:
• nastavenı´m prahu pro zı´ska´nı´ cˇerveny´ch oblastı´ na prˇı´sneˇjsˇı´ hodnoty - nevhodne´
vzhledem k mozˇne´ variaci cˇervene´ v jiny´ch obrazech
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• pouzˇitı´ Gaussova filtru pro oblast nalezene´ cˇervene´ barvy - tı´mto by dosˇlo k zane-
dba´nı´ sˇumu cˇervene´, rozostrˇenı´ veˇtsˇı´ch oblastı´, ale take´ k vysˇsˇı´ cˇasove´ na´rocˇnosti
beˇhu detektoru
• nastavenı´m prˇı´sneˇjsˇı´ prahovacı´ hodnoty pro rozhodnutı´, zda jde o oblast vy´znam-
ne´ho bodu cˇi ne (cozˇ sebou nese riziko zanedba´nı´ chteˇne´ho bodu)
Ze vsˇech nalezeny´ch oblastı´ byla pouze jedina´ s piktogramem znacˇky, tu klasifika´tor
korektneˇ rozpoznal a urcˇil shodu se vzorem.
6.4.3 Pru˚beˇh se spra´vnou klasifikacı´
Jedna´ se o pru˚beˇh detekce v obraze pic02.bmp (zobrazen na obr. 23).
Obra´zek 23: Pru˚beˇh spra´vne´ detekce
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V prvnı´ cˇa´sti obra´zku 23 jsou patrne´ dveˇ souvisle´ oblasti cˇervene´ barvy. Prahova´-
nı´m byla hornı´ cˇa´st te´meˇrˇ vynecha´na (prˇı´lisˇna´ odlisˇnost odstı´nu cˇervene´). Vyselektova´no
z nı´ pote´ bylo pouze neˇkolik bodu˚ (zobrazeno v druhe´ cˇa´sti obra´zku). Detektor rohu˚
pote´ nalezl relativneˇ male´ mnozˇstvı´ vy´znamny´ch oblastı´, ze ktery´ch byly sestaveny dva
troju´helnı´ky. Mensˇı´ z nich neobsahoval piktogram znacˇenı´, prˇesto vsˇak vykazoval rela-
tivneˇ velkou podobnost s neˇktery´mi vzory. Nicme´neˇ podobnost obrazu dane´ho veˇtsˇı´m
trojhelnı´kem byla vysˇsˇı´ a klasifika´tor tedy korektneˇ rozpoznal typ dopravnı´ znacˇky.
6.4.4 Pru˚beˇh s chybnou klasifikacı´
Prˇı´pad 5 (obra´zek 24) narazil na proble´m prˇi sestavova´nı´ troju´helnı´ku˚, kdy z oblastı´
cˇervene´ nalezene´ na dopravnı´m znacˇenı´ nebyl syste´m schopen vytvorˇit rovnostranne´
troju´helnı´ky.
Obra´zek 24: Pru˚beˇh chybne´ detekce 1
Vy´sledny´ verdikt rozeznane´ho znacˇenı´ je da´n dostatecˇnou podobnostı´ prahovane´
oblasti v jine´m troju´helnı´ku se vzorem znacˇky. Doba detekce tohoto prˇı´padu byla navı´c
prˇı´lisˇ dlouha´ vzhledem k pocˇtu sestaveny´ch troju´helnı´ku˚.
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V prˇı´padeˇ cˇ. 9 (obra´zek 25) byla korektneˇ provedena detekce, byly nalezeny a sesta-
veny troju´helnı´ky definujı´cı´ dopravnı´ znacˇenı´. Nicme´neˇ klasifika´tor rozhodl, zˇe obraz je
podobneˇjsˇı´ vzoru znacˇenı´ ”Nerovnost na vozovce”, nezˇli vzoru ”Pozor dej prˇednost v
jı´zdeˇ”. Chyba byla cˇa´stecˇneˇ da´na pozadı´m obrazu znacˇky, a bylo by mozˇno cˇa´stecˇneˇ ji
prˇedejı´t jen za cenu rozsˇı´rˇenı´ mnozˇiny vzoru˚. To by vsˇak meˇlo negativnı´ dopad na dobu
trvanı´ detekce.
Obra´zek 25: Pru˚beˇh chybne´ detekce 2
Obdobna´ situace nastala i v prˇı´padeˇ 10, kdy bylo ze stejny´ch du˚vodu˚ znacˇenı´ klasifi-
kova´no nespra´vneˇ (viz obra´zek 26).
Nalezene´ oblasti kross korelace posoudila jako podobneˇjsˇı´ vzoru ”Nebezpecˇne´ kle-
sa´nı´”, nezˇli vzoru ”Pozor, dej prˇednost v jı´zdeˇ”.
Rˇesˇenı´ je identicke´ s prˇedesˇly´m prˇı´padem.
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Obra´zek 26: Pru˚beˇh chybne´ detekce 3
Prˇı´pad 13 probı´hal bez proble´mu˚ od detekce cˇerveny´ch oblastı´, prˇes nalezenı´ vy´znam-
ny´ch bodu˚, azˇ po sestavenı´ troju´helnı´ku˚ (viz obra´zek 27). Proble´m nastal prˇi porovna´va´nı´
obrazu se vzory.
Obra´zek 27: Pru˚beˇh chybne´ detekce 4
Vzhledem k velikosti zachycene´ho znacˇenı´ bylo nutne´ pro spra´vnou funkci kross
korelace zveˇtsˇit obraz na velikost vzoru. To meˇlo spolu s prahova´nı´m za na´sledek defor-
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maci piktogramu a znacˇenı´ bylo podobneˇjsˇı´ vzoru znacˇky ”Jine´ nebezpecˇı´”, nezˇ vzoru
”Sveˇtelne´ signa´ly” (viz poslednı´ segment obra´zku 27).
Obra´zek 28: Pru˚beˇh chybne´ detekce 5
Obra´zek 29: Pru˚beˇh chybne´ detekce 6
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Prˇı´pad 17 (obra´zek 28) korektneˇ urcˇena´ oblast vy´skytu piktogramu znacˇenı´, ale prˇi
klasifikaci dosˇlo ze stejny´ch prˇı´cˇin jako u prˇedesˇle´ho prˇı´padu k chybne´mu rozhodnutı´.
Tato chyba se opakovala take´ v prˇı´padu 18 (obra´zek 29).
Nejjednodusˇsˇı´m rˇesˇenı´m chybne´ klasifikace z du˚vodu nı´zke´ kvality obrazu je jejı´ zvy´-
sˇenı´. Toho lze dosa´hnout pouzˇitı´m fotografiı´ s vysˇı´m rozlisˇenı´m, cozˇ vede k prodlouzˇenı´
doby detekce a klasifikace, poprˇı´padeˇ lze kvalitu fotografiı´ zvy´sˇit prˇi jejich porˇizova´nı´,
tedy pouzˇitı´m zoomu. Toto rˇesˇenı´ sebou vsˇak rovneˇzˇ nese negativa. Prˇi prˇiblı´zˇenı´ obrazu
se snizˇuje jeho za´beˇr, takzˇe by sice zachycene´ znacˇkymeˇly vysˇsˇı´ kvalitu, ale hrozilo by ne-
bezpecˇı´ prˇehle´dnutı´ znacˇenı´, ktere´ se zu˚zˇenı´m zorne´ho u´hlu kamery mu˚zˇe dostat mimo
za´beˇr.
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7 Za´veˇr
Rozpozna´va´nı´ dopravnı´ho znacˇenı´ v asistencˇnı´ch dopravnı´ch syste´mechma´ pro budouc-
nost znacˇny´ potencia´l. V soucˇasne´ dobeˇ nenı´ jeho vyuzˇitelnost prˇı´lisˇ velka´ vzhledem k
prˇetrva´vajı´cı´mu trendu ”rˇidicˇe za volantem”. Dı´ky tomuto omezenı´ ma´ jen varovnou
funkci na potencia´lnı´ nebezpecˇı´, cˇi informativnı´ vzhledem k mozˇnostem dopravnı´ in-
frastruktury. Plne´ho vyuzˇitı´ sve´ho potencia´lu mu˚zˇe dosa´hnout pouze v prˇı´padeˇ plneˇ
automaticke´ho rˇı´zenı´ dopravnı´ch prostrˇedku˚.
Aplikace rozpozna´va´nı´ znacˇenı´ je ve sve´ mnozˇineˇ rozpozna´vane´ho znacˇenı´ zcela
funkcˇnı´. Jejı´ klasifikacˇnı´ potencia´l je nicme´neˇ ovlivneˇn faktory, jako naprˇı´klad kvalita
(posˇkozenı´, znecˇisˇteˇnı´, koroze) dopravnı´ho znacˇenı´, osveˇtlenı´, prˇekrytı´ apd. Z hlediska
real time pozˇadavku je cˇasova´ vy´konnost aplilace dobra´.
Pro zvy´sˇenı´ u´cˇelnosti vesˇkery´ch aplikacı´ slouzˇı´cı´ch k rozpozna´va´nı´ dopravnı´ho zna-
cˇenı´, by bylo nejoptima´lneˇjsˇı´m rˇesˇenı´m zmeˇnit podobu vesˇkere´ho znacˇenı´ na unifikovany´
forma´t.
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